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Abstrakt

Ciel'om tejto prace je vytvorit’ program, ktory bude prijimat’ merania zo senzorov robota a previest’ ich
fuziu. Nésledne pouzit’ fuziu vybranych senzorov na vyhodnotenie polohy daného robota.

Ako riesenie tychto problémov som pouzil znalosti Kalmanovho filtra, resp. jeho rozsirenej
podoby. Kalmanov filter dokaze pri spravne formulovanych spravach o meraniach previest faziu
tychto merani a zaroveinl jeho vysledkom je ziadand poloha robota. Filter dokaze prijimat’ merania
Z viacerych zdrojov a to aj duplicitnych.

Vysledné hodnoty stavov sa preukazali ako dostatocne presné pre tspesné lokalizovanie robota
Vv priestore.

Abstract

The goal of this thesis is to create a program, that will be receiving measurements from robot’s sensors
and fuse them together. Afterwards use this data fusion of chosen sensors to estimate location of a
robot.

As a solution for these problems I’ve used my knowledge of Kalman filters, especially extended
one. If messages from sensor measurements are well formulated, Kalman filter can perform fusion of
measurements together with estimating the actual position of a robot. Filter can receive measurements
from multiple sources and even from duplicities.

The estimated states have proven themselves reasonably accurate for successful robot
localization in space.
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1 Uvod

Pri uréovani polohy robota v priestore sa potrebujeme zoznamit’ so senzormi pouzivanych v robotike.
Zistime, ze pouzivané senzory sa menia od robota k robotovi. Od jednoduchych enkodérov ¢i sonarov
az po laserové merace vzdialenosti skoro v 360° okoli zvany Lidar ¢i rdzne verzie kinectu ktoré
vytvaraju mra¢no bodov, kde poloha kazdého bodu je ur€end v troch stiradnych osach. Zistili sme Ze
medzi najpouZzivanejsie patria enkodéry, ktoré poskytuju odometriu, IMU, poskytujtice hned’ niekol’ko
senzorov pohromade, globalny pozi¢ny systém GPS a uz spominany lidar alebo kinect.

Dalej sa budeme zaoberat’ meraniami z0 senzorov a hlavne fuziou tychto dat. K tomu budeme
potrebovat’ nejaky sposob fuzie, nejaky filter, ktory si poradi s viacerymi senzormi a nelinearnym
pohybom robota. Ak fuzie prebehne v poriadku vyuZzijeme ju na uréenie polohy robota.

Problém pri ur¢ovani polohy robota v prostredi je v nepresnosti nameranych hodnét zo senzorov.
Z dovodu tychto nepresnosti a predpokladu, Ze lokalizacny systém s tymito nepresnost’ami pocita,
mobze sa niekedy javit’ ako by sa robot nachadzal na viacerych miestach sucasne. Preto musime
zabezpecit’ co najvacsiu presnost’ lokalizacie.

1.1 Neistota v robotike

Robotika je veda o vnimani a manipulovani s fyzickym prostredim skrz pocitatom riadenym
mechanickym zariadenim. Robotické systémy maju spolo¢ni myslienku a to Ze sa nachadzaju vo
fyzickom svete, vnimaju prostredie pomocou senzorov a pracuju s prostredim pohyblivymi ¢astami
robota.

Neistota vznika ak robot ma nedostatok podstatnych informéacii pre prevedenie jeho ulohy. Tato
neistota vznika na zaklade piatich roznych faktoroch:

1. Prostredie. K fyzickému svetu neoddelitelne patri jeho nepredvidatelnost. Aj ked’
urovenl neistoty v upravenom prostredi ako vyrobné pasy je nizka, prostredia ako
napriklad dialnice alebo obytné priestory sa dynamicky menia a s nepredvidatelné.

2. Senzory. Kazdy senzor je stavany tak aby vnimal iba urcité data. Najvacsie dopad na
obmedzenia senzorov maju dva faktory. Prvy, vzdialenost' a rozliSenie senzorov na
zaklade fyzikalnych zakonov. Za druhé, senzory su vystavené Sumom, ktoré rusivo
pOsobia na merania, nepredvidatelnym spdsobom atym vyznacuju hranice pre
informacie, ktoré dokdzeme ziskat’ zo senzorovych merani.

3. Robot. Ovladanie robotov S motormi je, aspont do urcitej miery, nepredvidatelné.
Dovodom je Sum ovladania a opotrebenia. Niektoré ovladania, ako napriklad
priemyselné robotické ramena, st vcelku presné. Naopak nizkorozpoc¢tové pohyblivé
roboty mo6zu byt extrémne nepresné.

4. Model. Model je abstrakcia redlneho sveta. Pre zjednodusSenie sa modeluji hlavne
dolezité aspekty, zatial’ o tie menej dolezité sa vypustaju. Takyto model sa stava do
urcitej miery nepresnym. Nedostatky modelu s zdrojom neistoty, ktora je v robotike do
vel'kej miery ignoruje.

5. Vypoéty. Roboti pracuju v redlnom case, co obmedzuje mnozstvo ¢asu pouzitelny na
vypoéty. Vela najmodernejSich algoritmov si aproximované a ziskavaju lepSiu ¢asovi
odozvu za cenu presnosti.

Vsetky tieto faktory zvySuji neistotu v robotike. Bezne sa neistota v robotike ignoruje ale jak sa
postupne roboti dostavaji z im prispésobeného prostredia do viac a viac nepredvidatel'ného, schopnost’
zvladat neistotu je zasadnou pre tvorbu uspesnych robotov.[!!



1.2  Pravdepodobnostna robotika

Pravdepodobnostna robotika je novy spdsob pristupu k robotike, ktora berie v ivahu neistotu
VO vnimani a ¢innostiach robota. KI'i¢ovou myslienkou pravdepodobnostnej robotiky je vyhodnocovat
neistotu vyhradne pouzivanim vypoctov pravdepodobnostnej teorie.

Pre lepSie znazornenie si uvedieme priklad lokalizacie mobilného robota. Lokalizacia je problém
vyhodnocovania suradnic robota v externych referenénych rdmcoch zo senzorovych dat, na mape
prostredia v ktorom sa robot nachadza. Obrazok 1.1 ilustruje pravdepodobnostnej pristup k lokalizacii
mobilného robota. Tento konkrétny pripad sa nazyva globalna lokalizdacia, kde robot je vlozeny do
priestoru o ktorom nema ziadne informdacie. V pravdepodobnostnej paradigme sa aktudlne
vyhodnotenie nazyvane belief, je vyobrazené ako funkcia hustoty pravdepodobnosti pre vSetky pozicie
na mape. To ndm zobrazuje prvy diagram na obrazku 1.1, ktory zobrazuje rovnomerné rozlozenie
zodpovedajice maximalnej neistote. Povedzme, Ze robot vykonal meranie a zistil, Ze sa nachadza vedl'a
dveri. Zmena sa premietne do belief-u pridanim vysokej Sanci na lokacie s dverami a nizke Sance
kdekol'vek inde. Ked’ze ale v naSom prostredi sa nachddzaju troje dvere robot predpokladd, ze moze
stat’ pred l'ubovolnymi znich. Z dévodu neistoty v senzoroch sa aj na nedverovych lokaciach
nachadzaji nenulové hodnoty. Treti diagram na obrazku 1.1 ndm zobrazuje vplyv pohybu robota na
bilief. Bilief sa posunie v smere pohybu robota. Taktiez sa trochu znizia pravdepodobnosti z dovodu
neistoty pohybu. Po naslednom nasnimani zisti blizkost’ dveri s ndslednym dopadom na belief ako
zobrazuje Stvrty diagram obrazku 1.1. Algoritmus prida pravdepodobnosti na lokacie s dverami a robot
si uz zacina byt vcelku isty kde sa nachadza.

V priklad sme si predviedli problém vnimania ako problém vyhodnotenia pozicie a ako
lokaliza¢ny algoritmus sme pouzili Bayesov filter.!!]
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Obrazok 1.1 — Zikladna myslienka Markovej lokalizdcie: Mobilny robot pocas globalnej lokalizacii.l!




2 Teoreticka ¢ast’

Pre uspesné fungovanie lokalizacie je si musime najskor vysvetlit’ niekol’ko pojmov. Nastavit’ robota
a jeho komponenty tak aby vedel kde aky snima¢ ma. Pripravit’ ho na odosielanie sprav zo senzorov a
,.krokomeru“.

Nasledne preverime spdsob zluCovania informacii, ktoré nam senzory budu poskytovat
a nakoniec samotné vyhodnotenie pozicie robota v priestore.

2.1 Merania zo senzorov

Kazdy senzor, ktory chceme pouzivat’ na ur¢ovanie polohy robota musime nastavit’ tak aby posielal
spravy cez ROS. Kazda z tychto sprav nesie informaciu z jedného senzoru zabalené v Struktiure vhodnej
k zasielaniu. Generovanie tychto sprav prebicha priamo v poéitaci robota (napr. Arduino).

K odosielaniu sprav cez ROS st ur¢ené publishery. Ako prvé treba oznamit’ ROS-u, ze budeme
posielat’ spravy na urcity topic. ROS vytvori dany topic a nasledne méze publisher posielat’
vygenerované spravy na topic. Zasielanie prebieha periodicky v ur¢itom ¢asovom intervale tak aby
informacie zo senzorov boli vzdy €o najviac aktualne.

Na prijimanie sprav potrebujeme vytvorit' Subscriber. Ten sa ,,podpiSe™ na prijimanie sprav
z ur¢eného topicu. subscriber musi mat’ ur¢ent funkciu, ktorti bude volat’ ked’ dostane spravu z topicu.
Takéto funkcie sa nazyvaju ,.callback®. Samotny subscriber musi byt v pohotovosti na prijimanie
sprav. Na to sluzi napriklad ros: : spin (). Tato funkcia v podstate cykluje program a pri zmene na
niektorom z topicov, ktoré majt v programe svoj subscriber, vola callback daného subscribera.

2.2 Transformacia robota

Ked’Ze robot sa skladd z velkého mnozstva Casti, jak pohyblivych tak statickych, je potrebné tymto
Castiam nastavit’ ich poziciu v suradnom systéme. Tieto systémy nazyvame ramce. Robot v zaklade
rozlisuje niekol’ko ramcov (stradnych systémov). NajdolezitejSim znich je ramec sveta casto
oznacovany anglickym slovom ,,world“. Na tento ramec priamo nadvézuje ramec zakladne robota.
Dalsie ramce potom mézu byt napriklad: ramec odometrie, sonaru, lidaru, atd.. Tieto ramce vytvaraji
stromovu Struktiru, kde ramec sveta je vlastne najvyssie postavenym ramcom. Podmienka je, ze kazdy
ramec mo6ze mat’ len jediného rodica. M6zu ale zato mat’ l'ubovol'ny pocet potomkov.

Vytvaranie ramcov je mozné pomocou transforma¢ného broadcasteru. Do broadcasteru
nastavime posun a orientaciu nového ramca oproti rodicovskému ramcu. Tieto informacie nasledne
vysiela do ROS-u na topic transformacie. Nasltichanie potom prebieha podobne ako pri senzoroch
Stym, ze potrebujeme transformacny listener. Ten nam podl'a jeho nastavenia ziskava z topicu
transformdcie informécie o pozadovanom ramci.

2.2.1 Uéel transformacii

Transformacie sa vytvaraju aby sme dokézali urcit’ kde sa ktory senzor nachadza a jak je otoceny
vzhl'adom na zakladnu robota. To znamena ze ak ndm nejaky senzor posle informaciu, Ze sa nachadza
prekazka priamo pred nim, vieme ur¢it’ vzhl'adom na transformaciu kde sa dana prekézka nachadza od
robota.



Priklad: Ak mame senzor ktory je upevneny na Cele robota s transformaciou x: 0, y: 0,2 a z: 0,1
v metroch a je orientovany v smere robota (nulové hodnoty) oproti zakladni. Ak nam tento senzor
nameria prekazku, ktora je vzdialena 0,5 metra od senzoru, vieme transformovat’ tento udaj aby
odpovedal vzdialenosti prekdzky od zakladne robota. V tomto pripade postaci pripocitat’ hodnoty
transformacie k nameranému bodu. Namerany bod (x: 0, y: 0,5, z: 0) + transformacia (x: 0, y: 0,2 a z:
0,1) = pozicia bodu od zakladne robota (x: 0, y: 0,7 a z: 0,1).

Ked pouzijeme tuto metodu na vSetky merania, dokdzeme urcit poziciu kazdého bodu
v priestore jak oproti robotovi tak aj v saradnom systéme mapy.

2.3  Odometria

Odometria je vlastne meranie zasielané prvkami, ktoré ovplyviiuji pohyb robota. Alebo inac je to
vektor urujuci zmenu pozicie robota na zaklade pohybovych prvkov.

Spravy prispdsobené na posielanie odometrickych informécii obsahuju hodnoty vyjadrené
v zakladnych stradnych systémoch a to poziciu, orientaciu, rychlost’ a uhlova rychlost’ v X, y, z osiach.
Je mozne prijat’ aj hodnoty vzdialenosti a smeru (uhol), v zaklade to ale znamena iba prepocet tychto
hodnét tak aby sme dostali Standardny odometricky vektor hodnét.

Samozrejme aj odometriu je potrebné transformovat’ aby zodpovedala potrebnému ramcu.
PrevaZne to bude na ramec sveta (mapy v ktorej sa robot pohybuje).

2.4 Fuzia senzorov

Ked’ uz mame namerané hodnoty z r6znych senzorov a odometrie potrebujeme spravit’ fuziu informacii
aby sme ich mohli pouzit’ pre vyhodnotenie polohy robota. V naSom pripade sa o obidva problémy
postara Kalmanov filter resp. jeho rozsirena verzia.

2.4.1 Kalmanov filter

Kalmanov filter je algoritmus, ktory spracovava sériu merani za ¢as, obsahujtci Statisticky Sum a iné
nepresnosti, a produkuje odhad nezndmych premennych s vi¢Sou presnost'ou ako metody zalozené na
jednom samostatnom merani. Pouzitim Bayesovho zdveru aodhadom spojeného rozdelenia
pravdepodobnosti nad premennymi pre kazdy ¢asovy ramec.

Kalmanov filter ma vysoké vyuzitie v technike. Najbeznejsie pouzitie je v navigacii, navadzani
a kontrolovani vozidla a ¢iasto¢ne v lietadlach. Dalej je koncept Kalmanovho filtra dost’ rozsireny
pri analyze tidajov zavislych od Casu ako spracovanie signalov alebo ekonometrii. Pre tito pracu
najdolezitej$im pouzitim Kalmanovho filtra je planovanie a kontrola pohybov robota.

Algoritmus pracuje v dvoch krokoch. A to krok predpovedania, kde Kalmanov filter vytvori
odhady premennych v aktuadlnom stave spolu sich neurcitostou. Po vyhodnoteni nasledujiuceho
merania, aktualizuje odhady pouzitim vaZzeného priemeru (vacSia vaha pre odhady s vy$Sou urcitost'ou).
Algoritmus je rekurzivny. Mo6ze fungovat’ v realnom ¢ase, len za pouzitia aktualnych hodnét, hodnot
vypocitanych v minulych krokoch a matice neurcitosti.

Je dolezité uvazit' relativnu uritost’ merania a aktualneho odhadu stavu, bezne pouzivanym
terminom je Kalmanov narast (gain). Kalmanov nérast je relativna vaha pre meranie a aktualny odhad
stavu a moze byt naladeny pre dosiahnutie urcitého vykonu. S vysokym narastom, filter priklada vacsiu
vahu na najnovsie meranie a tym padom je citlivejsi na zmeny. Naopak nizky narast lepSie nasleduje
predpovede modelu.



Pri prevadzani realnych vypoétov st hodnoty odhadu stavu a rozptyl s zapisané v matici aby sa
zvladlo viacero dimenzii vypocitat’ v jednej sade vypoctov. Toto umoziiuje reprezentaciu linearnych
vzt'ahov medzi réznymi premennymi v l'ubovolnom prechodovom modely alebo rozptyle.

2411 Pozadie modelu dynamického systému

Kalmanov filter je zaloZeny na linearnom dynamickom systéme diskretizovany v ¢ase. Je modelovany
na Markovom ret’azci postavenom na linearnych operatoroch prerusovanych chybami medzi ktoré patri
napriklad Gaussov Sum. Stav systému je reprezentovany ako vektor redlnych Cisel. Kazdym posunom
v diskrétnom c¢ase sa aplikuje linearny operator na stav pre vygenerovanie nového stavu s primieSanym
Sumom, navySe moze obsahovat’ informacie z ovlddacov systému ak st zname. Nasledne d’alsi linearny
operator je zmieSany s va¢§im Sumom a vytvori vystup z pravého (skrytého) stavu. Kalmanov filter
modze byt povazovany za analogicky k skrytému Markovmu modelu. Hlavny rozdiel je Ze premenné
zo skrytého stavu ziskavaji hodnoty v spojitom priestore. Medzi skrytym Markovym modelom
a Kalmanovym filtrom je vysoka dualita.

Nato aby sme pouzili Kalmanov filter pre odhadnutie vnitorného stavu procesu ak pozname iba
sekvenciu sledovani so Sumom, musime namodelovat’ proces zhodny s §truktiirou Kalmanovho filtra.
To znamena Specifikovanie nasledujacich matic: Fy, model prechodov medzi stavmi; Hy, model
pozorovania; Qx, rozptyl procesového Sumu; Ry, rozptyl pozorovaného Sumu; a obCas By, model
ovladania vstupu, pre kazdy krok v ¢ase k.

Kalmanov filter predpoklada, Ze pravy stav v ¢ase K je odvodeny od stavu v ¢ase (k — 1).

X = (X1, up) + wy (2.1)
Kde
e Fyje model prechodov medzi stavmi, ktory je ndsobeny s predchadzajucim stavom Xy.1
e By je model ovladania vstupu, ktory je nasobeny vektorom ovladania Uy
e W,y je procesovy Sum, ktory predpokladame, Ze je ziskany z viacrozmernej normalnej distritcie
s rozptylom Qx
V Case k pozorovanie z pravého stavu Xx vypocitame ako

Zp = h(xk) + vy (22)

Kde Hy je model pozorovania, ktory mapuje pravy stav priestoru do pozorovaného priestoru a Vi je Sum
pozorovania o ktorom predpokladame, Zze ma nulovi strednti hodnotu Gaussovho bieleho Sumu
s rozptylom R.

Pociatocny stav a Sumové vektory v kazdom kroku {Xo, W1, ..., Wk, V1, ..., Vk} st vSetky
navzajom nezavisle.

Vela realnych dynamickych systémov nesedia na tento model. V skuto¢nosti
nenamodelované dynamiky mézu seridzne znizit' vykon filtra, aj ked’ idajne dokédze pracovat’
s neznamymi stochastickymi signalmi ako vstup. D6vod tohto spravania je zavislost
nenamodelovanych dynamikach na vstupe a tak moze priviest odhadovy algoritmus k nestabilite
(algoritmus diverguje). Na druhu stranu signal nezavislého bieleho Sumu nedonuti algoritmus
divergovat’. RozliSovanie medzi Sumom merania a nemodelovymi dynamikami je naro¢né.
Spracovéva sa v tedrii riadenia pod Struktirou robustného riadenia.



2.4.1.2 Detail

Kalmanov filter vyhodnocuje odhady rekurzivne. To znamena, ze iba odhad stavu z predchadzajuceho
¢asového kroku a aktualne meranie je potrebné na vypocet odhadu pre aktualny stav. Oproti technikam,
ktoré pocitaju odhad po skupindch, nevyzaduje ziadnu histériu pozorovani ani odhadov. To co
nasleduje je notacia X, , ktord reprezentuje odhad x v Case n pre dané pozorovania do ¢asu m, vratane
(m <n).
Stav filtru je reprezentovany dvoma premennymi:

®  Xp;m, koncovy (posteriori) stav odhadu v ¢ase k pre dané pozorovania do ¢asu Kk,

® Py, matica koncovych rozptylov chyby (miera presnosti odhadu stavu)

Kalmanov filter moze byt’ zapisany ako jedina rovnica. VacSinou ale byva roz¢lenené do dvoch
faz: ,,Predpoved™ a ,,Aktualizacia®“. Faza predpovede vyuZziva odhad stavu z predchadzajiceho kroku
na vyhodnotenie stavu v aktualnom stave. Tento predpovedany odhad stavu je znamy ako priori,
pretoze aj ked’ vyhodnocuje stav aktualneho kroku, nezohladiuje pozorovanie z aktualneho kroku.
V aktualizacnej faze je aktualna apriori hodnota skombinovana s aktualnymi informaciami
0 pozorovani a vytvoria odhad stavu. Tento vylepseny odhad sa nazyva posteriori odhad stavu.

Typicky sa striedaju dve faze. Predpovedanie postupu stavu dokym nenastane d’alSia
naplanované pozorovanie a aktualizacia zahtnajuce pozorovanie. Ak je z nejakého dovodu pozorovanie
nepristupne tak sa moze byt’ preskocenych niekol'ko faz aktualizacie zatial’ ¢o sa prevedie viacnasobna
predpoved’, naopak ak je dostupnych viacero pozorovani sucasne, méze sa previest viacnasobna
aktualizacia.

2.4.2  Rovnice a vysvetlenie

Kalmanov filter pracuje v dvoch zakladnych krokoch: predpoved’ a aktualizacia. V kroku predpovede
pracuje filter s hodnotami z minulého vyhodnotenia a vypo¢ita predpokladanu poziciu a kovarianciu.
Hodnoty z tohto kroku sa nazyva ,,priori“. Druhy krok, aktualizacia, vezme hodnoty priori a upravi ich
podla nameranych hodnét. Vel'kost akou namerané hodnoty ovplyvnia vysledok udava Kalman gain.
Optimalny gain sa vypocita pomocou kovariancii. V zaklade urCuje vyznam alebo déveryhodnost
nameranych hodnét. Po kroku aktualizacie dostaneme ,,posteriori“ hodnoty, ktoré by mali zodpovedat’
polohe robota v priestore.

Nepresnosti, ktoré sa mézu pocas procesu vyskytnut’ nazyvame hluk (angl. noise). RozliSujeme
dva druhy hluku a to: Procesovy hluk a Hluk pri merani. Hluk sa pripo¢itava do kovariancie. Procesovy
hluk aj pri velice nizkych nenulovych hodnotach zlepsit’ vyhodnocovanie a napomaha udrzat’ vysledky
v norme. Hluk pri merani sa naopak doporucuje nastavit' na vysoké hodnoty aby sa mohol filter
inicializovat’ na spravne hodnoty.

Ked’ze my potrebujeme aby filter spracovaval viacero senzorov sucasne a vacSina senzorov
odosiela viac ako jednu hodnotu, potrebujeme filter upravit’ tak aby bol schopny spracovat’ viacero
hodnét. RieSenim st vektory, matice a ich operacie.

Rozsirenim Kalmanovho filtra prevedieme filter do nelinearnej hladiny. Aby sme previedli
linearny Kalmanov filter na nelinearny potrebujeme vytvorit maticu parcialnych derivacii. Takato
matica sa nazyva Jacobian.

Teraz si vypiSeme rovnice Kalmanovho filtra a popiSeme si jednotlivé ¢leny rovnic. Pre
zjednodusSenie si mézeme rozdelit’ rovnice na tri kroky:

Model:

X = (X1, ) + Wi (2.3)



Zy = h(xk) + Vg (24)

Rovnica Chyba! Nenalezen zdroj odkazi. — Stavovo prechodovy model, vypocitava nové
stavy priori z Jacobianu vynasobeného predchadzajicim stavom a ovladacym vstupom. Nakoniec sa
pripo¢ita hluk. Casto sa vysledok funkcie f(x) = x tym padom aj jej Jacobian je identitna matica.

Rovnica 2.2 — Model merania, je vlastne sposob ktorym prinaSsame hodnoty z merania do filtra.
Funkcia h je obdobne ako f dost’ Casto len identitné ako aj jej Jacobian. Pre zjednoduSenie sa mézeme
na maticu H pozerat’ ako na nejaku ,,vyberova* maticu, ktora urc¢i ktoré stavy budeme vyhodnocovat’.

Predpoved’:
X = f(Xp—1, W) (2.5)

Py =Fy_1Py_1Fi_q + Qrq (2.6)
Predpoved’ stavu v rovnici 2.3 je v podstate len prepis 2.1 len vo vektorovom zapise. Zatial’

¢o 2.4 je vypocet priori kovariancie. Kde F je Jacobian funkcie fa Q je kovariancia procesového
hluku. Cim vé&sie hodnoty v Q tym presnejsie bude nasledovat’ vel’ké zmeny v datach.

Aktualizacia:
Gy = P HY(HPHT +R) (2.7)
X = T+ Gz — (@) (28)
Py = (I— G Hy)Py (2.9)

V kroku aktualizacie si potrebujeme vypocitat’ optimalny Kalmanov gain 2.5. Pre jeho
vypocet pripo¢itavame hluk pri merani, ktorého velkost uréuje doveryhodnost’ merani. Cim vicsie
hodnoty tym mensej bude filter brat’ v ivahu meranie. Nakoniec upravime stavovy vektor pomocou
gainu. Taktiez kovarianciu upravime gainom. Matica I V rovnici je identitna matica o rozmeroch
pocet_stavov * pocet _stavov.
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3 Navigacny zasobnik

Zakladna pre-rekvizita je robot s ROS, d’alej potrebujeme mat’ vytvoreny tf transformacny strom
a publikované data zo senzorov spravnym typom ROS sprav. Pre zarucenie o najlepSej funkcnosti
naviga¢ného zasobnika musime nakonfigurovat’ tvar a rozmery robota.

3.1  Hardwarové poziadavky

Aj ked je navigacny zasobnik vytvoreny tak bol ¢o naviac vSestranny ako len ide, existuje tri hlavné
poziadavky na hardware:
1. Je pouzitel'ny jak pre diferencidlny pohon tak aj na holonimicky pohon. Predpokladd ze
pohybova zékladna je ovladana posielanim rychlostnymi prikazmi vo forme: rychlost’ v ose
X, rychlost’ v 0se y a uhlova rychlost’ theta.
2. Vyzaduje namontovany rovinny laser niekde na pohybovej zdkladni. VyuZziva sa na
mapovanie budov a lokalizaciu.
3. Navigacny zasobnik bol vyvinuty na robotovi v tvare Stvorca, preto jeho vykon je najlepsi
na robotoch ktory st priblizne Stvorcovy alebo okrthly.

3.2 Nastavenie robota

3.21 ROS

Ako som uz pisal vyssie, zakladnou pre-rekvizitou je robot s ROS.

3.2.2 Konfiguracia transformacie

Pre navigéciu potrebujeme transformacny strom publikovany pomocou kniznice t f. Transformacny
strom popisuje posun, v mieste aj rotacii, medzi jednotlivymi koordinaénymi ramcami. Pre vytvorenie
transformac¢ného stromu si potrebujeme definovat’ (namerat’) posuny medzi ramcami. Potom vytvorime
vztah medzi rdmcami aulozime ich do transformacného stromu. V zasade kazdy uzol
Vv transforma¢nom strome zodpovedd jednému koordinaénému ramcu ahrany zodpovedaji
transformadcii, ktora treba previest’ pre presun z aktualneho uzla do jeho potomka. Stromova Struktira
sa vyuziva aby medzi ubovolnymi dvoma koordina¢nymi ramcami vzdy viedla len jedna hrana
a predpoklada, Ze tieto hrany su vzdy orientované smerom od rodi¢a k potomkovi.

Ked uz mame vytvoreny transformacny strom potrebujeme tieto informacie vysielat' do
systému kde budu k dispozicii k nasliichaniu a ich naslednému vyuzitiu.

Ako prvy musime vytvorit’ uzol, ktory bude vysielat’ transformaciu do nasho systému. K tomu
si potrebujeme vytvorit' objekt typu TransformBroadcaster, ktory pre odoslanie potrebuje
nasledujtcich pat’ argumentov. Prvy je rotacia rodicovského ramca od potomka. Druhy je posun medzi
ramcami. Ako tretie je ¢asova znacka. Stvrty a piaty st nazvy rodi¢ovského a potomkovho uzla v tomto
poradi.

Dalej potrebujeme uzol, ktory bude naslichat datam vysielanym cez ROS a pouzivat’ ich
k transformacii bodov. Vytvorime funkciu, ktora bude transformovat’ bod z ramca potomka pomocou
dat vysielanych do systému do ramca rodi¢a. Ako zdroj bodu je senzorovy priad vysielany cez ROS.
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3.2.3  Vysielanie senzorovych prudov cez ROS

Tieto prady mdzu obsahovat bud'to spravu typu LaserScan alebo PointCloud. Hlavi¢ka takychto
sprav sa sklada ztroch poli ato zpola seq, ktory sa po kazdom poslani spravy automaticky
inkrementuje, stamp S ¢asovou peciatkou a frame—1id pre nazov ramcu, ktory spravu vygeneroval.
Obsah spravy je naplneny datami z daného senzora.

Navigacny zasobnik vyuziva informacie zo senzorov na vyhybanie sa prekazkam vo svete.

3.2.4  Odometrické informacie

Navigac¢ny zasobnik vyuziva tf na vyhodnotenie pozicie robota. Ale z dovodu, Ze tf neposkytuje
informdacie o rychlosti robota, navigatny zasobnik potrebuje publikované jak transformadcie tak aj
odometrické spravy cez ROS, ktoré ich obsahuju.

Odometrické spravy obsahuju odhad pozicie a rychlosti robota vo vol'nom priestore. Hodnota
pose obsahuje odhad pozicie robota v odometrickom ramci. Do hodnoty mézeme pridat’ neurcitost’
pre odhad pozicie. Hodnota twist potom odpoveda rychlosti robota v potomkovom ramci. Takisto
moze obsahovat’ neurcitost’ odhadu rychlosti.

Odometrické zdroje musia vysielat’ informacie pomocou kniznice tf 0 koordina¢nom ramci,
ktory ho spravuje.

3.2.5 Ovladac zakladne

Navigacny zasobnik predpoklada, ze méze ovladat’ pohyb robota prikazmi o rychlosti zasielanim
geometry msg/Twist sprav s predpokladom, Ze sa nachadza v zékladnom koordina¢nom ramci
s pristupom k topicu cmd_vel. To znamend, Ze musi existovat’ uzol, ktory dokaze premenit’ hodnoty
rychlosti (x,y,theta) na pohybové prikazy a poslat’ ich na pohybovu zakladnu.

3.3  Nastavenie naviga¢ného zasobnika

Predpoklada, ze vSetky poziadavky uvedené vyssie s splnené. To znamend, ze kazdy senzor, ktory
budeme vyuzivat' bude vysielat’ informacie o koordina¢nom ramci pomocou t f. Dalej, vysielanie
odometrickych informacii pomocou t £ a odometrickych sprav a prijimanie prikazov na rychlost a ich
zasielanie na pohybovi zakladiu.

3.3.1 Vytvorenie packagu

Musime vytvorit’ package, ktory bude obsahovat’ vSetky subory nastaveni a spistacie subory pre
navigacny zasobnik. Je dolezité vytvorit’ balicek so zavislostami na kazdom balicku pouzitom
k nastaveniu robota ako aj na move base balicku tak aby bolo mozné uspesne spustit’ navigacny
zasobnik.

3.3.2  Vytvorenie spust’acieho konfigura¢ného stiboru pre
robota

Po vytvoreni pracovného priestoru pre nase konfigura¢né a spastacie sibory potrebujeme vytvorit’
stbor roslaunch, ktory si vyvola vietky potrebné hardwarové a transformacné publikacie. Dalej
potrebujem dany subor nastavit’ na naSho konkrétneho robota. Pre kazdy senzor, ktory bude navigacny
zasobnik vyuzivat. Treba vyvolat’ balicek s ROS ovladacom, typ ovladacu, nazov uzla a d’alSie
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parametre potrebné pre spustany uzol. Podobne je potreba spustit’ aj odometicky uzol a nakoniec aj
transformacnu konfiguraciu.

3.3.3  Konfiguracia map s oceneniami

Navigaény zasobnik vyuziva dve mapy s oceneniami (d’alej costmap) na ukladanie informacii
0 prekazkach vo svete a to: globalne a lokalne. Globalnu mapu pouziva pre globalne plany (dlhodobé
plany naprie¢ celym prostredim) a lokalnu mapu, ktora slizi na vyhybanie sa prekazkam v blizkom
okoli. Méame nastavenia, ktoré chceme aby obidva typy mdp dodrziavali a potom individualne
nastavenia pre kazdy typ zvlast.

Obecne navigacny zasobnik vyuziva costmapy na ukladanie informdcii o prekdzkach vo svete.
Aby to mohlo fungovat’ potrebujeme nastavit' costmapy tak aby nasluchali aktualizaciam z topicov
senzorov. K tomu potrebujeme nastavit’ prahy na ktoré budu senzory vyhodnocovat’ prekazky alebo
volny priestor. Dalej potrebujeme nastavit’ rozmery robota. Tie nastavujeme s predpokladom, Ze stred
robota ma hodnotu (0.0, 0.0). Zadavanie je mozné v smere alebo v protismere hodinovych ruéiciek. Pre
pripad kruhového tvaru robota sa zad4 hodnota polomeru. Este potrebujeme zadat’ hodnotu inflacného
polomeru, ktory by mal byt nastaveny na maximalnu vzdialenost’ od prekazky v ktorej je ohodnotenie
costmapy navysené. Nakoniec potrebujem vytvorit’ zoznam senzorov, ktoré budu dodavat’ informacie
costmapam, a nastavit parametre samotnym senzorom zo zoznamu. Tieto parametre si: nazov
koordina¢ného ramca senzora, typ spravy podl'a topicu, povolenie pridavat’ a odstrafiovat’ informacie
0 prekazkach.

Pre nakonfigurovanie globalnej costmapy potrebujeme definovat’ raimec v ktorom bude spustena
a ramec, ktory bude odkazovat’ na zakladiu robota. Potom uz len obnovovacia frekvencia v Hz.

Konfigurovanie lokdlnej costmapy prebieha podobne ako pri globalnej, si tam ale tieto
parametre navySe. Parameter urcujuci frekvenciu vysielania vizualizacnej informacie. Nastavenie
centrovania mapy na robota a vysku, Sirku a rozliSenie costmapy.

3.3.4 Konfiguracia zakladného lokalneho planovaca

Lokalny planovac je zodpovedny za prepocitavanie prikazov o rychlosti a ich zasielanie do pohybovej
zakladne. Potrebujeme upravit’ nastavenia podla Specifikécii pre konkrétneho robota.

Lokalny planovac poskytuje ovladac, ktory vedie pohybovi zdkladiu v rovine. Tento ovladac
slazi ako prepoj medzi trasovacim planovacom arobotom. S pouzitim mapy, planovaé vytvara
kinematicku trajektoriu pre robota od Startu k cieli. Pocas cesty planova¢ ohodnocuje okolie robota
pomocou funkcie, reprezentované mriezkovou mapou. Funkcia ohodnocuje prechody medzi bunkami
mriezky. Ulohou ovladaca je vyuzivat tieto informacie a vyhodnotit’ rychlosti dx, dy ,dtheta a posielat’
ich robotovi.

3.3.5  Vytvorenie spust’acieho suboru pre navigaény zasobnik

Ked uz mame vSetky potrebné konfiguracie hotové, potrebujeme vsetko spojit dohromady do
spustacieho stiboru pre naviga¢ny zasobnik.
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4 Navrh implementacie

V tejto kapitole sa pokusim ¢o najpodrobnejSie vysvetlit’ a popisat’ postup implementacie systému pre
faziu dat zo senzorov a teda rozsireny kalmanov filter.

Pre testovanie filtra som pouZzival simulaéné prostredie Gazebo v ktorom som si vytvoril model
robota s réznymi senzormi.

4.1 Prehlad

Z mojho vyskumu som zistil, Ze pre tspesné urcenie polohy a navigovanie je potrebné najprv vytvorit’
koordina¢né rdmce a transformacny strom. To umoziiuje robotovi urcit rozmiestnenie a rotaciu
senzorov (a inych prvkov snimajucich pohyby robota a jeho okolie) oproti zakladni robota. Ked’ uz
robot pozna umiestnenie senzorov dokaze datam, posielanych zo senzorov, priradit’ kontext. To
znamena, ze ak vie Ze ma senzor na pravej strane tak prekazky nasnimané senzorom sa nachadzaju
napravo do neho (robota).

Dalej potrebujeme zaistit’ posielanie sprav zo senzorov v spravnej forme (napr. PointCloud).
Musime zaistit’ pravidelné vysielanie tychto sprav. Ked'Ze navigacia ako aj polohovaci systém pracuje
v redlnom Case je potrebné oznacovat’ tieto spravy ¢asovou peciatkou.

Obdobne potrebujeme zaistit’ aj data z odometrie. Z dovodu Ze skrz transformacie nie je mozné
zasielat” informacie o rychlosti, potrebujeme sucasne vysielat' aj spravy cez ROS. Transformacia
z odometrického ramcu nam poskytne kontext kde odometrické spravy urcia polohu a rychlost’ robota.

Pre vyhodnotenie smerodajnych informacii o polohe potrebujeme najprv data zroznych
senzorov zIucit. NavySe kazda sprava o merani obsahuje aj Sum ktory znizuje presnost’ merania.
RiesSenie pre tieto problémy predstavuje Kalmanov filter, ktory s velkou uspeSnostou vyhladi Sum
Vv meraniach aprevedie fuziu dat merani. Vyhodou Kalmanovho filtra je, Ze dokadze spracovat
dohromady serie merani zavislych na ¢ase a jeho schopnost’ pracovat’ iba s predpoved’ou (vypoéitanou
Z minulého kroku) a aktualne nameranou hodnotou.

4.1  Vytvorenie modelu robota

Z dovodu testovania potrebujem vytvorit' jednoduchy model robota do simulacie. Model bude
obsahovat’ senzory, ktoré budu vysielat’ simulované data pre kontrolu a testovanie lokaliza¢ného
programu. Prvky modelu robota je potreba nastavit’ tak aby boli schopné ¢o najvernejsie simulovat’
realitu.

4.1.1 Z.akladné nastavenie

Aby sme mohli zac¢at’, musime zhodnotit’ kol’ko a akych koordina¢nych ramcov budeme potrebovat’.
Kazdy senzor by mal mat’ vlastny ramec. Dalej potrebujeme ramec pre odometriu a samozrejme ramec
zakladne. Ked’ uzZ mame potrebné ramce potrebujeme zistit'” vztahy medzi rdmcami. Tieto vzt'ahy
zodpovedaju rozdielu polohy a rotacie medzi ramcami v osach x, y a z (v metroch) pre polohu a sklon,
natocenie a vychylka (v radianoch) pre rotaciu. Vztahy sa skladaju z rodic¢a a potomka kde hociktory
potomok moze mat prave jedn¢ho rodica. Zo vztahov vytvorim transformdcie a z nich néasledne
vznikne transformacny strom. Aby mohol tento strom vzniknit musia ramce svoje transformacie
vysielat’ (publikovat’) a zaroven musi existovat’ uzol ktory tymto vysielaniam naslicha.
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4.1.2  Vytvorenie modelu a transformacii

Ked uz mame nahl'ad aké potrebujeme ramce zacneme vytvarat’ samotného robota. Model robota pre
simulator budeme pisat’ v jazyku SDF, ktory pouziva syntax xml.

Pre vytvorenie nového modelu si vytvorime subor s nazvom robota .config a .sdf. Do suboru
.config si nastavime fyzické atributy modelu a jeho pociatoénu poziciu na mape. Tieto atriblty
vpisujeme pod znacky visual. Aby vSak model dokazal aj interagovat’ s okolim musime nastavit aj
atributy v collision. Collision by mal byt len zjednodusenou verziou vizualu aby zbyto¢ne nezaberal
vypocet a modelovanie koliznych parametrov vypocetnu silu simulatora.

Preto pre naseho robota zvolime ,,bublinu‘ okolo robota ako kolizny atribut. Ako vizudl zvolime
jednoduchy hranol ako chassis s dvomi ovalnymi koleckami, na kazdej strane jedno. Kolecka pripojime
k chassis pomocou joint znacky. Este pridame nejaké senzory a mame robota na simulaciu.

Nato aby mohol byt’ model uspesne premietnuty na mape simulatora musime este do stiboru .sdf
priradit’ transformacie robota na svet. Taktiez nastavime vysielanie odometrie na pozadovany topic
(/odom). Senzory, ktoré sme si pridali na modle je potrebné tak isto nastavit’ aby vysielali svoje spravy
na topicy. K spravnemu fungovaniu ale senzory potrebuji ovlada¢. Ten priradime k senzoru pod
znackou plugin ako aj topic na ktory bude senzor vysialat’.

Nutnou znac¢kou kazdého modelu v simulatore je inertia, ktora uréuje fyziku modelu.

4.2 Praca s ROS-om

Kazdy senzor odosiela urciti spravu s datami. ROS umoznuje tieto spravy posielat’ pomocou topicov.
Jedna sprava na jeden topic. Aby sme mohli zacat’ s fiziou potrebujeme dostat’ data zo senzorov do
jedného uzla. Vytvorime preto viacndsobny subsrciber, ktory bude prijimat’ merania zo vsetkych
senzorov, ktoré chceme vyuzit’ na lokalizaciu. Subscriber nam vola pre kazdy pripad callback funkciu.
V tejto funkcii sa data pripravia na spracovanie filtrom.

4.3 Kalmanov filter

Implementacia Kalmanovho filtra je v zjednoduSene povedané iba napisanie rovnic ktoré sa cyklicky
volaju s novymi hodnotami merania. Vysledok filtra sa potom publikuje na urcity topic. O nieco
narocnejSie je vytvorit Kalmanov filter tak aby dokazal prijat’ 'ubovol'ny pocet réznych senzorov
a posielat’ na vystup iba pozadované data.

Aj ked napisanie rovnic znie jednoducho, naplnenie a nastavenie matic tak aby operacie nad
maticami boli mozné je niekedy problém. Pre pracu s maticami som si vybral kniznicu Eigen, ktora
poskytuje potrebné operacie s maticami.

4.3.1 Vytvorenie zakladu

Ako zaklad som si teda vytvoril triedu kalman_filter. Pri inicializacii triedy sa nastavia hodnoty filtra
tak aby matice neporusovali pravidla operacii nad maticami.

Pri prvom priechode cyklu filtra si nastavime hodnotu stavového vektoru podl'a nameranych
hodnét zo senzorov. Tym zabezpecim aby hodnoty ziskané po vyhodnoteni celého cyklu boli korektné.
Nasledne a v kazdej d’alSej iteracii sa vola funkcia predpovede prediction. Funkcia obsahuje rovnice
2.4, 2.5 a 2.6 pomocou ktorych sa vypocita ,,priori“ stavovy vektor a procesova kovariancia.
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Po vypocte ,priori“ hodn6t sa zavola funkcia correction ktordA ma opravit predpoved
predchéadzajucich vypoctov. Pre vypocet optimalneho gainu sa vypocita rovnica 2.7. Takto ziskany gain
nam pomdze pri vyhodnoteni déveryhodnosti merani v rovnici 2.8 a korekcii ,,posteriori* stavového
vektoru ktory je vysledkom jak tejto rovnice tak aj filtra. Nakoniec eSte opravime kovarianciu a cely
cyklus moze zacat’ odznova.

4.3.2 Generalizacia

Ked’ nam uz funguje zaklad filtra m6Zzeme ho zacat’ rozsirovat’ a generalizovat’ aby dokazal prijat’ o
najvac¢sie mnozstvo roznych sprav od réznych senzorov.

43.2.1 Pozicia

Vo funkcii setPosition_estimation je mozné nastavit’ ktoré hodnoty bude filter vyuzivat’ na urCenie
polohy. Mdézu to byt pozicia v X, y, z osiach, rychlost’ tychto osiach a akceleracia. Funkcia nastavuje
stavovo-tranzitivnu maticu tak aby hodnoty spravne ovplyviiovali vystup z filtra. V zéaklade je to
identitna matica roz§irena 0 rovnice pre vyhodnotenie pozicie z rychlosti alebo akceleracie.

Tato funkcia dokdze prijimat’ a spracovavat’ aj hodnoty vzdialenosti a naklonu, na zaklade
ktorych je mozné vysledni poziciu vypoéitat. Tento spdsob vyhodnocovania je z podla mia dost’
zastupeny, aj ked’ sa nejedna o Standardny postup, a tak si vyslizil miesto v mojom programe.

Dalsia funkcia, ktora sa tyka pozicie, je jej vypis na vystup resp. ¢i bude filter vyhodnocovat’
stav robota v urcitych osach. Je to funkcia setPosition_output a meni maticu merani tak aby
zodpovedala vystupu, ktory pozadujeme.

4322 Orientacia

Podobne ako pre poziciu aj pre orientaciu s funkcie, ktoré nastavuju filtrovanie s hodnotami orientacie.

Tu je vznika problém s vypoctami. Je to z doévodu Ze orientacia sa pocita bud pomocou
Eulerovych uhlov alebo Quaternionov. Ked’ze ale spravy v ROS-e pouzivaju prevazne quaterniony na
vyjadrenie orientacie v trojrozmernom priestore, primarne aj moj filter pocita s nimi. Zaroven ale
dokaze pracovat’ aj s Eulerovymi uhlami.

4.3.2.3 GPS

Data prijimané z GPS je naro¢nej$ie na spracovanie. Ked’ze GPS posiela zemepisnti dizku a $irku,
potrebujeme tieto merania previest’ na ramec mapy v ktorej sa robot pohybuje. Po transformacii na
ramec nasej mapy nam GPS poskytuje hodnoty, ktoré mézeme priamo pouzit’ vo filtri az na orientaciu
v theta,.

4.4 Presnost’ lokalizacie

Pre otestovanie presnosti lokalizacie sme pouzili program RViz, ktory prijima spravy a umoziuje ich
vykreslovanie na mapu. Pre naSe testovanie sme pouzili odometrické spravy, pretoze zobrazuju jak
poziciu a orientaciu tak aj predchadzajlice stavy ¢o nam umoznuje porovnat’ presnost’ vyhodnotenia
Kalmanovym filtrom oproti realnej pozicii robota. Robot ajeho data st simulované pomocou
simulatora Gazebo.

Na Obrazku 4.1 mézeme vidiet’ Ze vyhodnotena pozicia (zelend) ma malé odchylky od realneho
stavu (Cervend). Na tomto obrdzku sme testovali hodnoty primarne na priamom pohybe a ostrych
zmenach smeru. AZ na posledné 90° otocenie, pri ktorom na kratku dobu vyrazne chyboval v orientécii,
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je vyhodnotena pozicia velice presna. Pri druhej simuldcii sme zobrazenej na Obrazku 4.2 sme
vyskusali ako si poradi s postupnejSou zmenou smeru pocas pohybu vpred. Ani tu si filter neviedol zle.
Nakoniec sme otestovali ako lokalizacia zvladne nasilny presun robota do inej polohy s inou
orientaciou. Na Obréazku 4.3 vidime odozvu filtru pocas presunu robota (Cast’ viacerych zelenych $ipok
bez ¢ervenych v okoli). Podl'a toho usudzujem, ze simulator odosielal data aj pocas tohto ¢asového
useku a filter sa tak bez problémov zorientoval.

Z testovania v simulovanom prostredi mézeme zhodnotit’, Ze presnost’ vyhodnotenych udajov je
dostatocne presna aby sa podla nej robot orientoval. Hodnoty ziskané z filtra az na niekol’ko
vynimocnych stavov liSia len o malt Cast. Ked'ze ale simuldtor neberie v tvahu Sum vznikajtci pri
meraniach, d’alSie testovanie na realnom robotovi by bolo viac nez vhodné.
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Obrazok 4.1 — Testovanie presnosti pri priamom pohybe

Obrazok 4.2 — Testovanie presnosti pri zmene smeru po¢as pohybu




Obrazok 4.3 — Testovanie spravania filtra pri dislokacii robota
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5 Z.aver

Zistili sme aké senzory st potrebné k lokalizacii. Taktiez sme sa dozvedeli, Ze senzory vyuzivaju rozne
spravy, ktoré obsahuju dblezité informacie o merani zo senzoru. ROS poskytuje sposob Sirenia tychto
sprav pomocou topicov. Pre fiziu dat zo senzorov sme pouzili rozsireny kalmanov filter.

Vytvoreny Kalmanov filter je rieSenim jak problému s fuziou dat tak aj naslednym urcovanim
polohy robota v priestore. Preukazalo sa, Ze pouzitie tohto filtra je elegantnym sposobom riesenia,
kedZe pocet senzorov, ktorych merania budeme posielat’ do filtru, je teoreticky obmedzeny iba
formuldciou nameranych hodnét. Sucasne s moznostou prispdsobenia vystupu sa stdva program
dostatocne variabilnym a prispdsobivym pre pouzitie na vyhodnocovanie polohy robota.

Testovanim v simulatore som zistil, Ze presnost’ vyhodnocovania pozicie je dostatocne vysoka
aby dokézala navigovat’ robota v priestore. Taktiez prejavil schopnost’ sa vzchopit’ z necakaného
presunu. Aj ked’ pri simulovani som prakticky ignoroval Sum prostredia, verim ze by sa filter preukazal
schopnym aj redlnom prostredi.

Pre dalsi vyvoj si predstavujem rozsirenim kompatibility prijimanych sprav a podpory vicsej
Skaly senzorov. Pretoze namerané hodnoty senzorov maju réznorodu Strukturu je prakticky nemozne
sa prisposobit’ vSetkym. Je ale mozné pokracovat’ v generalizacii programu a tak zaistit’ o najmenSie
usilie potrebné k nastaveniu filtra a za¢atiu jeho pouZivania.
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#include <ros/ros.h>

#include <iostream>

#include <Eigen/Dense>

#include <nav_msgs/Odometry.h>

#include <geometry_msgs/PoseStamped.h>
#include <geometry_msgs/Pose.h>

#include <geometry msgs/TransformStamped.h>
#include <sensor_msgs/Imu.h>

#include <math.h>

class kalman_filter
{
private:
bool first; //defines first walkthrough of filter

bool position_set;
bool velocity_set;
bool acceleration_set;
bool odometry_set;

int position_output_order;

int velocity_output_order;

int acceleration_output_order;
int odometry _output_order;

bool angles_set;
bool angular_velocity_set;
bool angular_acceleration_set;

int angles_output_order;
int angular_velocity output_order;
int angular_acceleration_output_order;

bool pose_publish_set;
bool odometry_publish_set;

ros::Publisher pose_publish; //publisher for state
ros::Publisher odometry_publish;

public:
std::string world_name;
std::string base_link_name;
int state_number; //number of states
int input_number; //number of inputs
int output_number;
double time;  //current time
double dt; [/ftimestep
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Eigen::VectorXd state_vector; /[contains all estimated values
Eigen::MatrixXd state_transition_matrix; //defines dependencies of states between themself
Eigen::MatrixXd process_noise_covariance; //noise generated by calculation

Eigen::VectorXd current_measurement_vector; //values of new measurements
Eigen::MatrixXd measurement_matrix;  //which states will be affecting which states
Eigen::VectorXd measurement_state; /lresulting measurement data
Eigen::MatrixXd measurement_noise_covariance; //noise generated by measurment

Eigen::MatrixXd covariance; /lestimation covariance

/IConstructor
kalman_filter( int position_estimation_set = 0, //1 - X,y,z; 2 - +velocity X,y,z; 3 - +acceleration

X,Y,Z; 4 - range, bearing(odometry)

int position_output_set =0, // 1 - x,y,z; 2 - +velocity x,y,z; 3 - +acceleration x,y,z; 4 -
odometry(must be set for working range, bearing tracking)
int orientation_estimation_set = 0, // 1 - orientation; 2 - +angular velocity; 3 - +angular

acceleration,

int orientation_output_set =0 // 1 - orientation; 2 - +angular velocity; 3 - +angular

acceleration

)
{

values_init(); //safety initialization;

/lsetting transition for states of position
setPosition_estimation(position_estimation_set);
setOrientation_estimation(orientation_estimation_set);

state_vector.resize(state_number); //initialize during first walkthrough od cycle method
state_vector = Eigen::VectorXd::Ones(state_number); //safety initialization

//process noise setting even small numbers increase trustworthiness of filter
process_noise_covariance.setldentity(state_number,state_number);
process_noise_covariance *= 0.05;

current_measurement_vector.resize(state_number); //vector of measurement states
current_measurement_vector = Eigen::VectorXd::Zero(state_number); //safety initialization
//measurement matrix is setting which states will be outputed from filter
/falso sets how will measurement data affect output values
if(position_estimation_set > 0)
setPosition_output(position_output_set);
if(orientation_estimation_set > 0)
setOrientation_output(orientation_output_set);
measurement_state.resize(output_number);

/Imeasurement noise determines how much information from measurement is used
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measurement_noise_covariance.setldentity(output_number,output_number);

/luncertainity of filter - initialized to high numbers
covariance.resize(state_number, state_number);
covariance.setldentity();

covariance *= 1000;

}

[linitializes values
void values_init()

{

first = true;

state_number = 0;
/linput_number = 3;
output_number = 0;
time = 0;

dt=0.1;

position_set = false;
velocity_set = false;
acceleration_set = false;
odometry_set = false;
angles_set = false;
angular_velocity _set = false;
angular_acceleration_set = false;

pose_publish_set = false;
odometry_publish_set = false;

}

//Setter functions -----

void setTimestep(double t)

{
dt =t - time;
}
void setWorld_frame(std::string name)
{
world_name = name;
}

void setPose_publisher(ros::NodeHandle node)

{

pose_publish_set = true;
pose_publish = node.advertise<geometry _msgs::PoseStamped>("estimated_position", 1);

}



void setOdometry_publisher(ros::NodeHandle node, std::string name)

{

}

odometry_publish_set = true;
base_link_name = name;
odometry_publish = node.advertise<nav_msgs::Odometry>("estimated_odometry", 1);

void setPosition_estimation(int set)

{

9);

state_transition_matrix.block(position_output_order, velocity _output_order, 3, 3).setldentity() * dt;
state_transition_matrix.block(position_output_order, acceleration_output_order, 3, 3) =

if(set >= 1) {position_set = true;}
if(set >= 2) {velocity_set =true;}
if(set >= 3) {acceleration_set = true;}
if(set == 4) {odometry_set = true;}

if(position_set && velocity_set && acceleration_set)
{
/[sets order of states in state vector
position_output_order = state_number;
state_number += 3;
velocity_output_order = state_number;
state_number += 3;
acceleration_output_order = state_number;
state_number += 3;

//sets transition matrix for calculating between position velocity and acceleration
state_transition_matrix.conservativeResize(state_number, state_number);

state_transition_matrix.block(position_output_order, position_output_order, 9, 9).setldentity(9,

state_transition_matrix.block(position_output_order, velocity output_order, 3, 3) =

state_transition_matrix.block(position_output_order, acceleration_output_order, 3, 3).setldentity() *
((dt*dt)/2);

state_transition_matrix.block(velocity output_order, acceleration_output_order, 3, 3) =

state_transition_matrix.block(velocity_output_order, acceleration_output_order, 3, 3).setldentity() *

dt;

}

else
{
if(position_set)
{
[/sets order of states in state vector
position_output_order = state_number;
state_number += 3;

/lappendig rows and collumns
state_transition_matrix.conservativeResize(state_number, state_number);
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3);

3);

//Zero unwanted interactions
state_transition_matrix.block(position_output_order, 0, 3, state_number).setZero();
state_transition_matrix.block(0, position_output_order, state_number, 3).setZero();

state_transition_matrix.block(position_output_order, position_output_order, 3, 3).setldentity(3,

}

if (velocity_set)

{
/[sets order of states in state vector
velocity_output_order = state_number;
state_number += 3;

/lappendig rows and collumns
state_transition_matrix.conservativeResize(state_number, state_number);

//Zero unwanted interactions

state_transition_matrix.block(velocity output_order, 0, 3, state_number).setZero();
state_transition_matrix.block(0, velocity_output_order, state_number, 3).setZero();

//sets transition matrix for calculating between position velocity
state_transition_matrix.block(velocity_output_order, velocity_output_order, 3, 3).setldentity(3,

if(position_set)
state_transition_matrix.block(position_output_order, velocity output_order, 3, 3) =

state_transition_matrix.block(position_output_order, velocity output_order, 3, 3).setldentity() * dt;

}

if (acceleration_set)

{
//sets order of states in state vector
acceleration_output_order = state_number;
state_number += 3;

/lappendig rows and collumns
state_transition_matrix.conservativeResize(state_number, state_number);

//Zero unwanted interactions

state_transition_matrix.block(acceleration_output_order, 0, 3, state_number).setZero();
state_transition_matrix.block(0, acceleration_output_order, state_number, 3).setZero();

//sets transition matrix for calculating between position velocity and acceleration
state_transition_matrix.block(acceleration_output_order, acceleration_output_order, 3,

3).setldentity(3, 3);

if(position_set)
state_transition_matrix.block(position_output_order, acceleration_output_order, 3, 3) =

state_transition_matrix.block(position_output_order, acceleration_output_order, 3, 3).setldentity() *
((dt*dt)/2);

if(velocity_set)
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state_transition_matrix.block(velocity output_order, acceleration_output_order, 3, 3) =
state_transition_matrix.block(velocity output_order, acceleration_output_order, 3, 3).setldentity() *
dt;
}
¥
if(odometry_set)
{
/lsets order of states in state vector
odometry_output_order = state_number;
state_number += 2;
/lappendig rows and collumns
state_transition_matrix.conservativeResize(state_number, state_number);
//Zero unwanted interactions
state_transition_matrix.block(odometry output_order, 0, 2, state_number).setZero();
state_transition_matrix.block(0, odometry_output_order, state_number, 2).setZero();

state_transition_matrix.block(odometry output_order, odometry output_order, 2,
2).setldentity(2, 2);
}

}

void setOrientation_estimation(int set)

{
if(set >= 1) {angles_set = true;}
if(set >= 2) {angular_velocity_set = true;}
if(set >= 3) {angular_acceleration_set = true;}

if(angles_set && angular_velocity set && angular_acceleration_set)
{

//sets order of states in state vector

angles_output_order = state_number;

state_number += 3;

angular_velocity _output_order = state_number;

state_number += 3;

angular_acceleration_output_order = state_number;

state_number += 3;

//sets transition matrix for calculating between orientation, angular velocity and angular
acceleration

state_transition_matrix.conservativeResize(state_number, state_number);

state_transition_matrix.block(angles_output_order, angles_output_order, 9, 9).setldentity(9, 9);

state_transition_matrix.block(angles_output_order, angular_velocity_output_order, 3, 3) =
state_transition_matrix.block(angles_output_order, angular_velocity_output_order, 3, 3).setldentity()
* dt;

state_transition_matrix.block(angles_output_order, angular_acceleration_output_order, 3, 3) =
state_transition_matrix.block(angles_output_order, angular_acceleration_output_order, 3,
3).setldentity() * ((dt*dt)/2);
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}

state_transition_matrix.block(angular_velocity output_order,
angular_acceleration_output_order, 3, 3) =

state_transition_matrix.block(angular_velocity_output_order, angular_acceleration_output_order, 3,
3).setldentity() * dt;

else

{

if(angles_set)

{

}

[Isets order of states in state vector
angles_output_order = state_number;
state_number += 3;

/lappendig rows and collumns
state_transition_matrix.conservativeResize(state_number, state_number);

//Zero unwanted interactions

state_transition_matrix.block(angles_output_order, 0, 3, state_number).setZero();
state_transition_matrix.block(0, angles_output_order, state_number, 3).setZero();

state_transition_matrix.block(angles_output_order, angles_output_order, 3, 3).setldentity(3, 3);

if (angular_velocity _set)

{

//sets order of states in state vector
angular_velocity output_order = state_number;
state_number += 3;

/lappendig rows and collumns

state_transition_matrix.conservativeResize(state_number, state_number);

//Zero unwanted interactions

state_transition_matrix.block(angular_velocity _output_order, 0, 3, state_number).setZero();
state_transition_matrix.block(0, angular_velocity output_order, state_number, 3).setZero();

/lsets transition matrix for calculating between orientation, angular velocity and angular

acceleration
state_transition_matrix.block(angular_velocity _output_order, angular_velocity_output_order,
3, 3).setldentity(3, 3);

if(angles_set)
state_transition_matrix.block(angles_output_order, angular_velocity_output_order, 3, 3) =

state_transition_matrix.block(angles_output_order, angular_velocity output_order, 3, 3).setldentity()

* dt;

}

if (angular_acceleration_set)

{

//sets order of states in state vector
angular_acceleration_output_order = state_number;
state_number += 3;
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/lappendig rows and collumns

state_transition_matrix.conservativeResize(state_number, state_number);

//Zero unwanted interactions

state_transition_matrix.block(angular_acceleration_output_order, 0, 3,
state_number).setZero();

state_transition_matrix.block(0, angular_acceleration_output_order, state_number,
3).setZero();

//sets transition matrix for calculating between orientation, angular velocity and angular
acceleration
state_transition_matrix.block(angular_acceleration_output_order,
angular_acceleration_output_order, 3, 3).setldentity(3, 3);
if(angles_set)
state_transition_matrix.block(angles_output_order, angular_acceleration_output_order, 3, 3) =
state_transition_matrix.block(angles_output_order, angular_acceleration_output_order, 3,
3).setldentity() * ((dt*dt)/2);
if(angular_velocity_set)
state_transition_matrix.block(angular_velocity _output_order,
angular_acceleration_output_order, 3, 3) =
state_transition_matrix.block(angular_velocity output_order, angular_acceleration_output_order, 3,
3).setldentity() * dt;
}
}
}

void setPosition_output(int set)
{

/lappends new states for output purposes

if(set >= 1)

{
output_number += 3;
measurement_matrix.conservativeResize(output_number,state_number);
measurement_matrix.block(output_number-3, position_output_order, 3, 3).setldentity(); //default

position output

}

if(set >= 2)

{
output_number += 3;
measurement_matrix.conservativeResize(output_number,state_number);
measurement_matrix.block(output_number-3, velocity output_order, 3, 3).setldentity();

}

if(set >= 3)

{
output_number += 3;
measurement_matrix.conservativeResize(output_number,state_number);
measurement_matrix.block(output_number-3, acceleration_output_order, 3, 3).setldentity();

¥
if(set >=4)
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output_number += 2;
measurement_matrix.conservativeResize(output_number, state_number);
measurement_matrix.block(output_number-2, odometry_output_order, 2, 2).setldentity();
/lsetting equations for estimating X,y coordinates from range and bearing
measurement_matrix(position_output_order, odometry_output_order) =
cos(state_vector(odometry output_order));
measurement_matrix(position_output_order, odometry_output_order+1) =
sin(state_vector(odometry_output_order));
measurement_matrix(position_output_order+1, odometry_output_order) = (-
sin(state_vector(odometry_output_order)))/state_vector(odometry_output_order+1);
measurement_matrix(position_output_order+1, odometry_output_order+1) =
(cos(state_vector(odometry_output_order)))/state_vector(odometry_output_order+1);
}
¥

void setOrientation_output(int set)
{

//appends new states for output purposes

if(set >=1)

{
output_number += 3;
measurement_matrix.conservativeResize(output_number,state_number);
measurement_matrix.block(output_number-3, angles_output_order, 3, 3).setldentity(); //default

position output

¥

if(set >=2)

{
output_number += 3;
measurement_matrix.conservativeResize(output_number,state_number);
measurement_matrix.block(output_number-3, angular_velocity_output_order, 3, 3).setldentity();

}

if(set >= 3)

{
output_number += 3;
measurement_matrix.conservativeResize(output_number,state_number);
measurement_matrix.block(output_number-3, angular_acceleration_output_order, 3,

3).setldentity();

}
}

//Main Equations

void model(Eigen::VectorXd state_vector_previous)

{

/lcalculates priori state of values
state_vector = state_transition_matrix * state_vector_previous;
//defines usege of measurements
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measurement_state = measurement_matrix * current_measurement_vector;

}

/lcalculates new state - priori
void prediction()
{
//Project the state ahead
model(state_vector);
//Project the covariance ahead
covariance = state_transition_matrix * covariance * state_transition_matrix.transpose() +
process_noise_covariance;

}

/Imakes correction of priori estimation - result posteriori
void correction()
{
Eigen::MatrixXd gain;
//Compute the Kalman gain
gain = covariance * measurement_matrix.transpose() * (measurement_matrix * covariance *
measurement_matrix.transpose() + measurement_noise_covariance).inverse();
//Update state estimate
state_vector = state_vector + gain * (measurement_state - (measurement_matrix * state_vector));
//[Update the covariance
covariance = (Eigen::MatrixXd::ldentity(state_number, state_number) - gain *
measurement_matrix) * covariance;

}

JIPublishers -----=-emmmmmmmmmmmmeee e

void publish_state_estimate_pose()

{

geometry _msgs::PoseStamped message;

//setting header of message
message.header.stamp = ros::Time::now();
message.header.frame_id = world_name;
/[filling data into message
if(position_set)
{
message.pose.position.x = state_vector(position_output_order);
message.pose.position.y = state_vector(position_output_order+1);
message.pose.position.z = state_vector(position_output_order+2);
}
if(angles_set)
{
/langles to quaternions
double t0 = std::cos(state_vector(angles_output_order+2) * 0.5);
double t1 = std::sin(state_vector(angles_output_order+2) * 0.5);
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double t2 = std::cos(state_vector(angles_output_order) * 0.5);
double t3 = std::sin(state_vector(angles_output_order) * 0.5);
double t4 = std::cos(state_vector(angles_output_order+1) * 0.5);
double t5 = std::sin(state_vector(angles_output_order+1) * 0.5);

message.pose.orientation.x =t0 * t3 * t4 - t1 * t2 * t5;
message.pose.orientation.y = t0 * t2 * t5 + t1 * t3 * t4;
message.pose.orientation.z = t1 * t2 * t4 - t0 * t3 * t5;
message.pose.orientation.w = t0 * t2 * t4 + t1 * t3 * t5;

}

pose_publish.publish(message);
¥

void publish_state_estimate_odometry()

{

nav_msgs::Odometry message;

//setting header of message

message.header.stamp = ros::Time::now();

message.header.frame_id = world_name;

message.child_frame_id = base_link_name;

/[filling data into message

if(position_set)

{
message.pose.pose.position.x = state_vector(position_output_order);
message.pose.pose.position.y = state_vector(position_output_order+1);
message.pose.pose.position.z = state_vector(position_output_order+2);

}

if(angles_set)

{
/langles to quaternions
double t0 = std::cos(state_vector(angles_output_order+2) * 0.5);
double t1 = std::sin(state_vector(angles_output_order+2) * 0.5);
double t2 = std::cos(state_vector(angles_output_order) * 0.5);
double t3 = std::sin(state_vector(angles_output_order) * 0.5);
double t4 = std::cos(state_vector(angles_output_order+1) * 0.5);
double t5 = std::sin(state_vector(angles_output_order+1) * 0.5);

message.pose.pose.orientation.x =t0 * t3 * t4 - t1 * t2 * t5;
message.pose.pose.orientation.y =t0 * {2 * t5 + t1 * t3 * t4;
message.pose.pose.orientation.z = t1 * t2 * t4 - t0 * t3 * t5;
message.pose.pose.orientation.w =t0 * t2 * t4 + t1 * t3 * t5;

}

if(velocity_set)

{

message.twist.twist.linear.x = state_vector(velocity_output_order);



message.twist.twist.linear.y = state_vector(velocity_output_order+1);
message.twist.twist.linear.z = state_vector(velocity_output_order+2);

¥

if(angular_velocity_set)

{
message.twist.twist.angular.x = state_vector(angular_velocity_output_order);
message.twist.twist.angular.y = state_vector(angular_velocity output_order+1);
message.twist.twist.angular.z = state_vector(angular_velocity_output_order+2);

}

odometry_publish.publish(message);
¥

void cycle()
{
if(first)
{
state_vector = current_measurement_vector;
first = false;
}
prediction();
correction();
if(pose_publish_set)
publish_state estimate_pose();
if(odometry_publish_set)
publish_state estimate_odometry();

}

/ICallbacks
void odometry_Callback(const nav_msgs::Odometry& msg)
{
if(position_set)
{
current_measurement_vector(position_output_order) = msg.pose.pose.position.x;
current_measurement_vector(position_output_order+1) = msg.pose.pose.position.y;
current_measurement_vector(position_output_order+2) = msg.pose.pose.position.z;
}
if(velocity_set)
{
current_measurement_vector(velocity_output_order) = msg.twist.twist.linear.x;
current_measurement_vector(velocity_output_order+1) = msg.twist.twist.linear.y;
current_measurement_vector(velocity_output_order+2) = msg.twist.twist.linear.z;

}

/Ifor test odometry only
/*if(odometry_set)
{
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double range = sqrt(msg.pose.pose.position.x*msg.pose.pose.position.x +
MSQ.pose.pose.position.y*msg.pose.pose.position.y);
double bearing = atan2(msg.pose.pose.position.y, msg.pose.pose.position.x);

current_measurement_vector(odometry_output_order) = range;
current_measurement_vector(odometry_output_order+1) = bearing;

¥

time = msg.header.stamp.toSec();
setTimestep(time);

cycle();
}

void imu_Callback(const sensor_msgs::Imu& msg)

{

if(acceleration_set)
{
current_measurement_vector(acceleration_output_order) = msg.linear_acceleration.x;
current_measurement_vector(acceleration_output_order+1) = msg.linear_acceleration.y;
current_measurement_vector(acceleration_output_order+2) = msg.linear_acceleration.z;
}
if(angles_set)
{
double gx = msg.orientation.x;
double qy = msg.orientation.y;
double gz = msg.orientation.z;
double gw = msg.orientation.w;

current_measurement_vector(angles_output_order) = atan2(2*(qy*qgz + qw*gx), gw*qw -
OxX*gx - qy*qy + qz*qz);
current_measurement_vector(angles_output_order+1) = asin(-2*(gx*qz - qw*qy));
current_measurement_vector(angles_output_order+2) = atan2(2*(gqx*qy + qw*qz), qw*qw +
OxX*ox - qy*ay - 4z*qz);
}
if(angular_velocity_set)
{
current_measurement_vector(angular_velocity output_order) = msg.angular_velocity.x;
current_measurement_vector(angular_velocity_output_order+1) = msg.angular_velocity.y;
current_measurement_vector(angular_velocity output_order+2) = msg.angular_velocity.z;
}
time = msg.header.stamp.toSec();
setTimestep(time);

cycle();
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int main(int argc, char *argv[])

{
ros::init(argc, argv, "kalman_filter_node");
ros::NodeHandle node;

kalman_filter kf = kalman_filter(3,3,2,2); // position estimation, position output, orientation
estimation, orientation_output

kf.setOdometry_publisher(node, "chassis");

kf.setWorld_frame("odom");

ros::Subscriber odometry_subscriber = node.subscribe("/odom", 100,
&kalman_filter::odometry_Callback, &kf);

ros::Subscriber imu_subscriber = node.subscribe(*'/trilobot/imu™, 100,
&kalman_filter::imu_Callback, &kf);

ros::spin();

return O;

}
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